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Uvod
Nakon posljednje financijske krize tijekom 2008., stabilnost financijskog sustava pos-
tala je prioritet svim financijskim institucijama. Sistemski rizik kao takav nastaje
kada propast jedne ili viˇse banaka uzrokuje velike gubitke unutar financijskog sustava.
Kao sˇto se vidjelo 2008. sistemska propast uzrokuje izuzetno veliki trosˇak cijelom sus-
tavu. Zbog toga su bile potrebne nove regulacijske mjere, koje su u startu trebale
sustav napraviti otpornijim na sˇokove. Stoga se zadnjih godina detaljno proucˇavaju
razni kanali medubankovne zaraze. Kazˇemo da do medubankovne zaraze dolazi kada
propast jedne financijske institucije, u nasˇem slucˇaju gledamo samo banke, dovodi
do propasti druge financijske institucije.
Ovaj diplomski rad c´e se baviti kako odredena struktura medubankovnih
izlozˇenosti utjecˇe na stabilnost financijskog sustava. Vidjet c´emo kakve sve strukture
mogu biti i kakva bi mogla biti priblizˇna struktura u hrvatskom bankarskom sustavu.
Istrazˇujemo koliko je financijski sustav otporan na sˇokove i postoji li opasnost
od eventualnog sˇirenja zaraze sustava u slucˇaju propasti jedne ili viˇse banaka.
Nakon idiosinkratskog sˇoka koji pogada odredenu banku unutar sustava, ispituje
se vjerojatnost tzv. ’domino efekta’. Kazˇemo da banka koja je izlozˇena prema
inicijalno pogodenoj banci propada ako je ta izlozˇenost vec´a od kapitala banke.
Banke su direktno povezane preko medubankovnih izlaganja koja se odvijaju na
medubankovnom trzˇiˇstu. Takoder banke mogu biti povezane indirektno, tako sˇto
imaju slicˇne portfelje ili dijele slicˇnu masu depozitora. [9] Mi se bavimo direktnim
izlaganjima kroz koje bi medubankovno trzˇiˇste moglo biti vazˇan kanal zaraze. Do
podataka za bilateralne izlozˇenosti je tesˇko doc´i, pa koristimo dostupne podatke
bilanci banaka iz njihovih godiˇsnjih financijskih izvjesˇc´a. Procijenit c´emo obrazac
bilateralnih medubankovnih izlaganja. Kada govorimo o bilateralnim izlozˇenostima
banaka govorimo o kreditnoj izlozˇenosti koja ukljucˇuje medubankovne depozite i
zajmove. Veliki postotak zajmova je s rocˇnosˇc´u do godinu dana, pa stoga nec´emo
razlikovati rocˇnosti jer medubankovne obveze takoder cˇine mali dio ukupnih obveza.
Rad je organiziran na sljedec´i nacˇin. U prvom poglavlju dajemo kratak pregled
literature. Drugo poglavlje daje teoretsku pozadinu. U trec´em poglavlju govorimo o
metodologiji koju koristimo. Cˇetvrto poglavlje bavi se radom na podacima i u njemu




Razna su teoretska i empirijska istrazˇivanja radena na temu sistemskog rizika. U
kratkom pregledu literature vidjet c´emo koja su istrazˇivnja potaknula ovaj rad na
teoretskoj osnovi, te takoder na prakticˇnoj osnovi.
Prema Allenu i Galeu (2000) [8] rizik financijske zaraze ovisi o dvije karakteristike
medubankovnog trzˇiˇsta: potpunosti i medupovezanosti. Potpuno medubankovno
trzˇiˇste je ono u kojem je svaka banka direktno povezana sa svim drugim bankama u
sustavu s odredenim financijskim ugovorom.
Slika 1.1: Potpuna struktura financijskog sustava
Kada tome nije tako, kazˇemo da su trzˇita nepotpuna. Medutim, iako svaka banka nije
direktno povezana s drugim bankama, svaka od njih mozˇe biti indirektno povezana sa
svima ostalima s viˇse ili manje kompleksnim kreditnim lancima. U tom slucˇaju, trzˇite
je nepotpuno, ali je savrsˇeno povezano(slika 1.2 s nepotpunim i povezanim trzˇiˇstima).
Ne postoji jedinstveni uzorak medubankovnih veza. Alternativna struktura trzˇiˇsta
opisana je na slici 1.3 gdje je trzˇiˇste podijeljeno u dva savrsˇeno izolirana podsustava.
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Stoga, dok je potpuno trzˇiˇste nuzˇno savrsˇeno povezano, nepotpuno trzˇiˇste se mozˇe
bitno razlikovati u smislu povezanosti.
Slika 1.2: Povezana struktura financijskog sustava
Slika 1.3: Nepotpuna struktura financijskog sustava
Glavni zakljucˇak Allenovog i Galeovog modela je da razlicˇite strukture
medubankovnog trzˇiˇsta utjecˇu na razinu rizika zaraze financijskog sustava. Po
njima, rizik zaraze smanjuje se sˇto je trzˇiˇste potpunije i sˇto je manje povezano. Kako
bi to vidjeli mozˇemo prvo uzeti u obzir savrsˇeno povezana medubankovna trzˇiˇsta koja
se razlikuju samo u potpunosti (slike 1.1,1.2). Za dana bankovna medubankovna izla-
ganja, ako je trzˇiˇste potpuno (slika 1.1), svaka banka drzˇi manji iznos medubankovne
imovine kod svake banke nego u slucˇaju nepotpune strukture(slika 1.2), te tako sma-
njuje rizik da se propast banke prosˇiri na druge banke. To zapravo znacˇi da potpuno
trzˇiˇste omogucˇava bankama bolju diverzifikaciju medubankovnog kreditnog rizika
nego u nepotpunim ali savrsˇeno povezanima sustavima. Sˇto se ticˇe povezanosti, rizik
zaraze je manji sˇto su sustavi manje povezani jer u podjeljenim sustavima propast
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banke je ogranicˇena na dio sustava gdje se dogodila inicijalna propast banke. Ovo se
jasno mozˇe vidjeti iz usporedbe dvije strukture sustava prikazane na slici 1.2 i slici
1.3: propast na primjer banke A mozˇe se prosˇiriti samo na banku B u nepovezanom
sustavu (slika 1.3) dok se u povezanom sustavu mozˇe s vremenom prosˇiriti i na
banku C i D. Drugim rijecˇima, povezanost se odnosi na duljinu kreditnih lanaca i
sluzˇi kao mjera opsega domino efekta.
U ovom okviru moguc´e je analizirati utjecaj financijske integracije na financijsku
zarazu. Moguc´i ishod bankovnih ujedinjenja je struktura viˇse novcˇanih centara, tako
da svaka bankovna grupa ima novcˇani centar koji ujedinjuje likvidnost. To je poseban
slucˇaj nepotpunog medubankovnog sustava koji su proucˇavali Freixas, Parigi i Roc-
het(2000) [11]. Oni kazˇu da su neke banke povezane s novcˇanim centrima dok nisu
povezane medusobno. Jedan razlog za to je da banke pripojene istoj banci majki
bi ujedinile svoju likvidnost kako bi iskoristili razmjer upravljanja likvidnosti eko-
nomija. Kao rezultat, medubankovna drzˇanja nastoje biti koncentrirana nakon sˇto
se pojavi financijska konsolidacija i stupanj nepovezanosti se nastoji povec´ati (slika
1.4 ). Kao posljedica, rizik zaraze raste. Ali u isto vrijeme, financijska integracija
bi smanjila stupanj povezanosti smanjujuc´i rizik zaraze. To se dogada, ako banke
novcˇanih centara nastoje dizati novac pretezˇno izvan medubankovnog sustava(slika
1.5). Stoga, ukupni ucˇinak financijske integracije na rizik zaraze nije tocˇno odreden.
Slika 1.4: Povezana struktura s viˇse novcˇanih centara
Osim utjecaja na uzorke medubankovnih veza, financijska integracija mozˇe
takoder imati utjecaj na velicˇinu medubankovnog trzˇiˇsta. Prvo, kao rezultat aktiv-
nosti spajanja neke transakcije koje su bile izmedu banaka, sada se pretvaraju u
odnose unutar banke. To znacˇi da ako niˇsta drugo ne mijenjamo, medubankovni
sustav posudivanja smanjuje se kao rezultat cˇistog racˇunovodstvenog efekta. Drugo,
vec´e banke mozˇda imaju priliku bolje diverzificirati likvidnosne rizike. To mozˇe pro-
izvesti dva razlicˇita ucˇinka. Na konsolidiranoj bazi, ukupna likvidnost se smanjuje
i zato bi se medubankovna izlaganja trebala smanjivati. S druge strane, kako bi se
dobila poboljˇsanja u upravljanju likvidnosti, banke pripojene istoj majki se moraju
angazˇirati u redistribuciju likvidnosti koja daje porast vec´ih unutarnjih kapitalnih
trzˇiˇsta. Sve u svemu, ova razmatranja predlazˇu da nije moguc´e tocˇno znati kako
financijska integracija utjecˇe na rizik zaraze kroz medubankovne veze.
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Slika 1.5: Nepovezana struktura viˇse novcˇanih centara
Sˇto se empirijskoh radova ticˇe oni mogu biti podijeljeni u viˇse grupa.
Prvi pristup pokusˇava izolirati zarazu od ostalih sˇokova koji pogadaju sustav.
Gledaju se posljedice individualnog sˇoka, tj. propasti pojedine banke te kako
promatrana ili procijenjena medubankovna izlaganja potenciraju domino efekte.
Taj pristup se primjenio na bankovne sustave viˇse drzˇava s opc´enito ohrabrujuc´im
rezultatima( [13], [4], [7], [17], [2], [15], [16]). Degryse i Nguyen [10] proucˇavaju
vremenski period od 10 godina za belgijske banke, te tako proucˇavaju kako i zasˇto
se zaraza sˇiri tijekom vremena. Oni takoder imaju malo drugacˇiji pristup odnsono
nemaju fiksnu stopu gubitka po neispunjenju obveza, kao sˇto sam i ja pretpostavio
u ovom radu. Mistrulli(2005) [14] uvida da talijansko medubankovno trzˇiˇste prelazi
s potpune strukture prema strukturi viˇse novcˇanih centara. Zanimljivo je da zadnja
dva rada imaju drugacˇije zakljucˇke o prekogranicˇnim izlaganjima. Dok se vazˇnost
takvih izlaganja po Mistrulliju u Italiji smanjuje, Degryse i Nguyen zakljucˇuju kako
izvangranicˇna izlaganja imaju sve vec´i utjecaj na stabilnost sustava jer su takva
izlaganja u sve vec´em porastu.
Drugi pristup da bi procijenio rizik zaraze uzima u obzir razne vrste sˇokova kao na
primjer Elsinger, Lehar i Summer(2002) [6]. Autori procijenjuju rizik insolventnosti
banaka za razlicˇite scenarije makroekonomskih sˇokova, kao sˇto su sˇok kamatne stope,
kretanje tecˇaja i trzˇiˇsta dionica, kao i sˇokova povezanih s poslovim ciklusom.
Trec´i pristup analiziranja sistemskog rizika financijskog sustava mozˇe se gledati
primjenjujuc´i rezultate opc´enite teorije mrezˇa. U tom slucˇaju analiza se oslanja na
ideju medubankovnog trzˇiˇsta koje se interpretira kao mrezˇa gdje su banke cˇvorovi, te
zahtjevi i obveze izmedu banaka definiraju rubove mrezˇe. Uzimajuc´i razlicˇite mjere
iz teorije mrezˇa empirijska struktura mrezˇe bankovnog sustava i sistemska vazˇnost
razlicˇitih banaka mozˇe biti istrazˇivana. Glavno pitanje tih studija je kako struktura
utjecˇe na stabilnost mrezˇe, odnosno stabilnost bankovnog sustava pri eliminaciji





Najosnovniji koncept informacijske teorije je entropija slucˇajne varijable ili njene
distribucije, c´esto nazivane Shannonovom entropijom kako bi se razlikovala od raznih
drugih vrsta. To je mjera nesigurnosti ili varijabilnosti vezana uz slucˇajnu varijablu.
Prvo c´emo krenuti s diskretnim slucˇajem:
Definicija 2.1.1. (Shannonova entrpija - Diskretan slucˇaj) Shannonova entropija,




P (X = x)logP (X = x) = −E[logP (X)] (2.1)
kada suma postoji. Zajednicˇka entropija dvije slucˇajne varijable, H[X,Y], je entropija
njihove zajednicˇke distribucije. Uvjetna entropija od X uz uvjet Y, H[X | Y] je
H[X | Y ] =
∑
y
P (Y = y)
∑
x
P (X = x | Y = y)logP (X = x | Y = y)
= −E[logP (X | Y )]
= H[X, Y ]−H[Y ]
(2.2)
Josˇ neka vazˇna svojstva Shannonove entropije:
1. H[X] ≥ 0
2. H[X] = 0 akko ∃x0 : X = x0 g.s.
3. Ako X poprima n < ∞ razlicˇitih vrijednosti (s pozitivnom vjerojatnosti), onda
H[X] ≤ log(n). H[X] = log(n) akko X uniformno distribuiran.
4. H[X] + H[Y] ≥ H[X,Y], s jednakosti akko X i Y nezavisne.
5. H[X, Y ] ≥ H[X]
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6. H[X | Y ] ≥ 0, s jednakosti akko X g.s. konstanta za dani Y, za skoro sve Y
7. H[X | Y ] ≤ H[X], s jednakosti akko X nezavisna od Y
8. H[f(X)] ≤ H[X], za bilo koju izmjerivu funkciju f, s jednakosti akko f invertibilna
Prva tri svojstva mogu se sazˇeti tako da kazˇemo da je H[X] maksimizirana unifor-
mnom distribucijom i minimizirana s nulom. H[X] mozˇemo shvatiti kao varijabilnost
od X, nesˇto kao logaritam efektivnog broja vrijednosti koje mozˇe poprimiti. Takoder
mozˇemo ga shvatiti kao razinu nesigurnosti vrijednosti od X. H[X,Y] onda predstavlja
kolika je varijabilnost i nesigurnost povezana s parom slucˇajnih varijabli X, Y i na
kraju H[Y | X] predstavlja koliko nesigurnosti preostaje za Y kada je X vec´ poznat.
Slicˇne su interpretacije za ostala svojstva. Korisna nam je cˇinjenica da je H[f(X)] =
H[X] ako je f invertibilna jer onda f samo preoznacˇuje moguc´e vrijednosti.
Jednostavna posljedica gornjih rezultata je:
Lema 2.1.1. (Lancˇano pravilo za Shannonovu entropiju) Neka su X1, X2, ..., Xn dis-
kretne slucˇajne varijable na vjerojatnosnom prostoru. Tada
H[X1, X2, ...Xn] = H[X1] +
n∑
i=2
H[Xn | X1, ..., Xn−1] (2.3)
Definicija 2.1.2. (Shannonova entropija - opc´i slucˇaj) Shannonova entropija




kada µ  ρ. Zajednicˇka i uvjetna entropija su definirane slicˇno. Takoder Hρ[µ]
ima isto znacˇenje. Ovo nekad nazivamo diferencijalna entropija kada je ρ Lebesbegu-
eova mjera na Euklidskom prostoru, posebno na R i onda se piˇse h(X) ili h[X].
Ostaje istina, da je u opc´em slucˇaju Hρ[X | Y ] = Hρ[X, Y ]−Hρ[Y ], pod pretpos-
tavkom da su sve entropije konacˇne. Takoder vrijedi lancˇano pravilo, uvjetovanost
smanjuje entropiju i zajdnicˇka entropija je manja ili jednaka sumi marginalnih en-
tropija, s jednakostima ako i samo ako su varijable nezavisne. Medutim, ovisno o
referentnoj mjeri, Hρ[X] mozˇe biti negativna, kao na primjer ako je ρ Lebesgueova
mjera i L(X) = δ(x), tada je Hρ[X] = −∞.
7
2.2 Relativna entropija ili Kullback-Leiblerova di-
vergencija
Neke potesˇkoc´e vezane uz Shannonovu entropiju, u opc´em slucˇaju mogu se izbjec´i
koristec´i relativnu entropiju.
Definicija 2.2.1. (Relativna entropija, Kullback-Leiblerova divergencija) Za dane
dvije vjerojatnosne distribucije, ν  µ, relativna entropija od ν s obzirom na µ, ili
Kullback-Leiblerova divergencija od ν naspram µ, je
D(µ ‖ ν) = −Eµ[log dν
dµ
] (2.5)
Ako ν nije apsolutno neprekidna s obzirom na µ, onda je D(µ ‖ ν) =∞.
Lema 2.2.1. D(µ ‖ ν) ≥ 0, gdje vrijedi jednakost akko ν = µ g.s.
Definicija 2.2.2. Uvjetna relativna entropija, D(µ(Y | X) ‖ ν(Y | X)) je
D(µ(Y | X) ‖ ν(Y | X)) ≡ Eµ[logdν(Y | X)
dµ(Y | X ] (2.6)
Lema 2.2.2. (Lancˇano pravilo za relativnu entropiju) D(µ(X, Y ) ‖ ν(X, Y )) =
D(µ(X) ‖ ν(X)) +D(µ(Y | X) ‖ ν(Y | X)).
Lema 2.2.3. Shannonova entropija diskretne slucˇajne varijable X s distribucijom µ,
je
H[X] = logn−D(µ ‖ v) (2.7)
gdje je n broj vrijednosti koje X mozˇe poprimiti (s pozitivnom vjerojatnosti) i v je
uniformna distribucija nad tim vrijednostima. [18]
2.3 Slucˇajne mrezˇe
Slucˇajna mrezˇa je mrezˇa koja se sastoji od n cˇvorova gdje je svaki par cˇvorova pove-
zan s vjerojatnosti p. Imamo dvije definicije slucˇajne mrezˇe:
• G(N,L) model - N cˇvorova su povezani sa L slucˇajno postavljenih veza. [5]
• G(N,p) model - Svaki par cˇvorova je povezan s vjerojatnosti p
Mi c´emo se baviti drugim ovdje navedenim modelom. U njemu je fiksirana vjero-
jatnost p da su dva cˇvora u mrezˇi povezana. Taj model koristimo jer u stvarnim
mrezˇama broj veza je rijetko fiksiran.
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Definicija 2.3.1. Za konstrukciju slucˇajne mrezˇe slijede se sljedec´i koraci:
1) Krec´emo sa N izoliranih cˇvorova.
2) Oznacˇi par cˇvorova i generiraj slucˇajni broj izmedu 0 i 1. Ako broj premasˇuje p,
spoji taj par cˇvorova s vezom, a u suprotnom ih ostavi nepovezane.
3)Ponovi korak (2) za svaki od N(N−1)
2
parova cˇvorova.
Mrezˇa dobivena na ovakav nacˇin naziva se slucˇajni graf ili slucˇajna mrezˇa. Pal Erdo¨s
i Alfred Re´nyi imali su kljucˇnu ulogu u shvac´anju svojstava ovih mrezˇa. Zato se
ovakva slucˇajna mrezˇa naziva Erdo¨s-Re´nyi mrezˇa.
Vjerojatnost da slucˇajni graf ima tocˇno k veza je posljedica sljedec´a tri termina:
1) Vjerojatnost da je k pokusˇaja od ukupno N(N−1)
2
moguc´ih spajanja parova cˇvorova
rezultiralo vezom je pk
2) Vjerojatnost da preostalih N(N−1)
2











je broj razlicˇitih nacˇina na koji mozˇemo staviti k veza medu N(N−1)
2
parova cˇvorova.








pk(1− p)N(N−1)2 −k (2.8)










RAS algoritam je iterativni algoritam koji se koristi za balansiranje matrica. RAS
algoritam je dizajniran da rjesˇava probleme s intervalnim ogranicˇenjima na sume
redova i stupaca neke matrice A. [1]
0. korak (inicijalizacija): Stavljamo ν = 0 i A0ij za sve i ∈ {1,...,n }, j ∈ {1,...,n
}.
1. korak (Skaliranje po retcima): Za i = 1, 2,..., n definiramo







2. korak (skaliranje po stupcima): Za j = 1, 2,..., n definiramo







ν ← ν + 1 (2.12)
U prvom koraku, svaki element matrice mnozˇi se s omjerom zˇeljene sume retka




U drugom koraku, svaki element matrice mnozˇi se s omjerom zˇeljene sume stupca (oj)
i stvarne sume stupca (
∑
∀i|A0ij>0
Aνij). Ponavljajuc´i ova dva koraka dovoljno puta, dobi-





3.1 Struktura financijskog sustava
Financijski sustav je modeliran kao mrezˇa koja se sastoji od n cˇvorova. Svaki od n-1
cˇvorova u nasˇem slucˇaju reprezentira jednu banku, a zadnji cˇvor predstavlja vanjski
sektor kao sˇto su nefinancijske institucije i domac´instva. Cˇvorovi su povezani direkt-
nim vezama koje oznacˇavaju medusobna izlaganja financijskih institucija i vanjskog
sektora. Za neke financijske mrezˇe, a vidjet c´emo da je tako i u nasˇem slucˇaju,
pretpostavlja se da postoje dvije vrste banaka, banke jezgre i periferne banke. Distri-
bucija imovine izmedu ta dva tipa banaka dan je koncentracijskim koeficijentom CR
(eng. concentration ratio), koji mjeri udio imovine banaka jezgre od ukupne imovine









i +Ki, i ∈ {1, ..., n− 1} (3.1)
Medubankovna imovina I
MB
i i obveze O
MB
i predstavljaju izlaganja izmedu banaka.
Vanjska imovina I
V
i su zapravo krediti prema vanjskom sektoru. Vanjske obveze O
V
i
predstavljaju obveze banaka prema vanjskom sektoru, kao sˇto su na primjer depoziti
klijenata. Bilanca je kompletirana s kapitalom Ki koji je dan kao razlika ukupne









Stopa adekvatnosti kapitala, koju c´emo zadati kao prosjek stopa adekvatnosti









, i ∈ {1, ..., n− 1} (3.2)
U financijskom sustavu bitan nam je ukupan iznos imovine svih banaka I
banke
, te
ukupan iznos medubankovne imovine I
MB
.
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An1 An2 An3 . . . Ann
 (3.4)
Aij je imovina banke i kod banke j (∀ i,j ∈ {1,..., n-1}). Kako banke ne po-
zajmljuju novac same sebi, imamo da je Aii=0, za i ∈ {1,...,n}. Dodatno, kako su
banke povezane s obje strane bilanci, jednostavno je interpretirati sumu reda kao
ukupnu imovinu, odnosno sumu stupca kao ukupne obveze pojedine banke. Elementi
zadnjeg reda, Ani (i ∈ {1,...,n-1}), jednaki su bankovnoj vanjskoj imovini IVi . Stoga
je suma elemenata zadnjeg reda matrice jednaka ukupnoj vanjskoj imovini banaka,
sˇto je dano s (1 - φ) I
banke
i . Elementi zadnjeg stupca matrice Ain (i ∈ {1,...,n-1})
jednaki su bankovnim vanjskim obvezama O
V
i . Stoga je suma zadnjeg stupca matrice
jednaka ukupnim vanjskim obvezama banaka. Nadalje, pretpostavlja se da je mrezˇa
zatvorena, sˇto znacˇi da nema posudivanja negdje izvan mrezˇe. To zapravo znacˇi da













3.2 Dobivanje matrica posudivanja
Manjak podataka zaustavio je prijasˇnje empirijske radove koji su se bavili
financijskom zarazom u medubankovnom trzˇiˇstu od istrazˇivanja veza izmedu
rizika zaraze i strukture trzˇiˇsta ( [7], [13], [4]). Obicˇno su dostupni samo podaci koji
nam daju sumu redaka i stupaca u matrici izlozˇenosti. Ako nisu nedostupni basˇ svi
podaci, onda barem dio podataka nedostaje.
3.2.1 Pocˇetni model
Opc´enito kako mozˇemo promatrati samo medubankovne zahtjeve i obveze, da bi se
procjenio A, mora postojati josˇ restrikcija. U nedostatku dodatnih informacija, jedan
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razuman pristup bi bio izabrati distribuciju koja maksimizira neizvjesnost(entropiju)
izlaganja, tj. taj problem se cˇesto rjesˇava na nacˇin da se pretpostavlja kako banke
svoja izlaganja imaju rasporedena sˇto je ujednacˇenije moguc´e. Takav nacˇin raspo-
djele rizika nazivamo maksimizacija entropije (normalizirane) matrice izlozˇenosti. No
upotreba matrica koje imaju takav oblik sklona je pristranosti rezultata. Izbor ba-
naka od koje posuditi i kojim drugim bankama posuditi, se mogu tretirati kao dvije
stohasticˇki nezavisne odluke. Aij se mozˇe gledati kao realizacija zajednicˇke distribu-
cije f(i,o) gdje su distribucije imovine i obveza izmedu banaka (f(i) i f(o)) marginalne
distribucije. Kada normaliziramo matricu dobivamo da je Aij = ii · oj. Stoga, ova
izlaganja reflektiraju relativnu vazˇnost svake institucije u medubankovnom trzˇiˇstu
preko velicˇine njihovog ukupnog posudivanja. Takoder prati ih specijalno svojstvo
da c´e biti gotovo potpuna struktura jer svaka banka koja posuduje i jako mali iznos
rasporedit c´e ta posudivanja na sve banke u sustavu. Stoga, ova metoda podrazumi-
jeva da banka kod posudivanja ne preferira neke banke u odnosu na druge. Inicijalna




iioj, i 6= j
(3.6)
Opc´enito, inicijalna matrica A0 c´e krsˇiti restrikciju za marginalne distribucije.
Zato trebamo nac´i novu matricu, A, koja je slicˇna matrici A0, ali zadovoljava ta
ogranicˇenja. Zˇelimo sˇto manju relativnu entropiju izmedu matrica A i A0. To se radi
RAS algoritmom. [17]
3.2.2 Nadogradnja modela
U ovom dijelu c´emo generirati matrice na drugacˇiji nacˇin, a kasnije c´emo usporedivati
rezultate. Nama je cilj za dane sume redova i stupaca napraviti veliki broj matrica
izlozˇenosti slucˇajnim generatorom. To se radi u dva koraka: 1) Slucˇajni broj Aslij,
koji ne premasˇuje ukupnu imovinu u sustavu Iuk (ili ukupne obveze u sustavu Ouk)
dodijeljen je svakom nedijagonalnom elementu. Taj slucˇajni broj dan je iz uniformne
distribucije s Aslij ∈ [0, Auk], ∀ i 6= j. Imamo ii kao zˇeljenu sumu reda i oj kao zˇeljenu
sumu stupca pridruzˇenu tom elementu. Vidimo da nema pretjerane restrikcije
iz kojeg intervala c´e slucˇajni broj biti biran. Smanjenje ili povec´anje intervala
uniformne distribucije na neku manju odnosno viˇsu granicu ne mijenja rezultate
simulacija. Kako bi matrica bila tocˇno onakva kakva nam treba, primjenjuje se RAS
algoritam. RAS algoritam pokazuje neke interesantne znacˇajke. Prvo, restrikcije
povezanosti mogu se nametnuti stavljajuc´i odredene elemente matrice na nulu. Ti
elementi c´e ostati nula i nakon pokretanja algoritma. Drugo, imajuc´i odredene
pocˇetne vrijednosti u matrici, RAS algoritam daje jedinstveno rjesˇenje, nezavisno
od pozicije odredene banke unutar matrice. Algoritam je takoder robustan na
transpoziciju matrice, sˇto znacˇi da c´e bez obzira na razmjesˇtanje matrice algoritam
dobiti rjesˇenje. Trec´e, slucˇajno generirane pocˇetne vrijednosti odreduju odredenu
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korelaciju strukture unutar matrice. RAS algoritam odreduje jedinstveno rjesˇenje
koje se podudara s danom korelacijom strukture sˇto je bolje moguc´e i zadovoljava
ogranicˇenje na sume redaka i stupaca. Postoje slucˇajevi kada algoritam ne daje
vazˇec´e rjesˇenje. To se dogada posebno kada imamo previˇse nula u matrici.
Nakon generiranja matrica izlozˇenosti, one moraju biti karakterizirane. Kako je nama
namjera razmatrati stabilnost financijskog sustava ovisnog o matrici medubankovnih
izlozˇenosti, fokusiramo se na karakterizaciju (n-1 x n-1) matrice koja pokriva
medubankovno trzˇiˇste. Nju kreiramo briˇsuc´i zadnji red i zadnji stupac (n x n)
matrice izlozˇenosti A. Kao sljedec´i korak, moramo normalizirati matrice jer mjera
entropije mora biti primjenjiva na vjerojatnosna polja. Kao rezultat, elemente
normalizirane matrice mozˇemo tretirati kao vjerojatnosti. Nakon toga zˇelimo karak-
terizirati matrice po sljedec´im mjerama koje smo vec´ spomenuli u teoretskom dijelu.
• Entropija: U teoriji informacija, entropija je mjera koja se mozˇe objasniti u kontek-
stu problema trazˇenja. Preciznije, entropija je donja meda ocˇekivane duljine puta od
korijena do liˇsc´a binarnog stabla trazˇenja. Stoga je entropija donja meda ocˇekivanog
broja da/ne pitanja potrebnih da bi saznali cjelovitu informaciju. Sˇto je ujednacˇenija
distribucija elemenata u prostoru pretrazˇivanja, viˇse pitanja u prosjeku je potrebno
da se dobije zˇeljeni element te je entropija zato vec´a. Sˇto je neujednacˇenija dis-
tribucija, entropija je manja. Najmanja entropija (jednaka nuli) mozˇe se postuc´i
kada se jedan element prostora pretrazˇivanja pojavljuje s vjerojatnosti 1, a svi ostali
elementi s vjerojatnosˇc´u 0, te je to najneujednacˇenija distribucija elemenata. Mjera
entropije se mozˇe interpretirati tako da mjeri nejednakost distribucije potrazˇivanja
u matrici izlaganja. Koristec´i normalizaciju spomenutu ranije, elementi matrice se
mogu shvatiti kao realizacija distribucije elemenata unutar prostora pretrazˇivanja.
Sˇto je vec´a entropija, ujednacˇenije su distribuirani medubankovni zahtjevi za dane









gdje je 0 · ln(0) :=0.
• Kullback-Leibler divergencija - Relativna entropija: To nam je zapravo mjera
koja mjeri razliku izmedu dvije vjerojatnosne distribucije. Za dane dvije normalizi-
rane matrice izlozˇenosti Xp (u ovom slucˇaju rjesˇenje maksimalne entropije X*, s izbri-
sanim zadnjim retkom i stupcom i normaliziranim totalnim iznosom medubankovnih
obveza) i Ap (normalizirana matrica izlozˇenosti generirana slucˇajnim generatorom),











gdje je 0 · ln(0) := 0 i 0 · ln(0
0
) := 0. Sˇto je RE vec´a to je vec´a razlika izmedu dviju
distribucija. U financijskom sustavu modeliranom ovdje, vec´a relativna entropija
oznacˇava vec´u udaljenost od distribucije koja je dana rjesˇenjem maksimalne entropije,
sˇto znacˇi da je neujednacˇenija distribucija medubankovnih izlozˇenosti.
• Povezanost: Povezanost financijskog sustava mozˇe se opisati s vjerojatnosti
da postoji direktna veza izmedu izmedu dvije banke. Dok se konstruira matrica
izlozˇenosti slucˇajnog grafa, svakom nedijagonalnom elementu matrice je (nezavisno)
dan odreden poztivan realan broj s vjerojatnosti p i 0 s vjerojatnosti 1 - p. Ta vjero-
jatnost p je zapravo ranije definirana Erdo¨s-Renyieva vjerojatnost. Medutim tijekom
implementacije trebamo biti oprezni da za dane pocˇetne vrijednosti (ukljucˇujuc´i nule
s odredenom vjerojatnosti), RAS algoritam mozˇe nac´i rjesˇenje matrice ulaza. Taj
problem raste sa smanjenjem povezanosti.
Kako je upitno da li slucˇajni graf dobro opisuje stvarnu situaciju financijskih mrezˇa,
mi c´emo promatrati i model financijskog sustava kao sustav viˇse novcˇanih centara.
U njemu imamo nekoliko velikih banki jezgri koje su snazˇno povezane i vec´i broj
manjih (perfernih) banaka koje su povezane samo s jednom bankom jezgrom, ali




L1,jez L2,jez L3,jez L4,per L5,per ... L24,per
A1,jez 0 1 1 | 1 1 . . . 0
A2,jez 1 0 1 | 0 0 . . . 0
A3,jez 1 1 0 | 0 0 . . . 1
− − − − − − − −
A4,per 1 0 0 | 0 0 . . . 0




... | ... ... . . . ...
A24,per 0 0 1 | 0 0 . . . 0

Sustav novcˇanih centara mora posˇtovati odredena pravila. Prvo, sve banke jezgre
su snazˇno povezane jedna s drugom. Stoga svi nedijagonalni elementi u gornjem lije-
vom dijelu matrice su jednaki 1. Drugo, svaka periferna banka povezana je tocˇno s jed-
nim novcˇanim centrom u oba smjera. Stoga desni gornji ugao ima tocˇno jednu jedinicu
u svakom stupcu, dok je donji lijevu ugao zapravo transponirani gornji desni ugao, pa
imamo po jednu jedinicu u svakom retku. Kako periferne banke nisu povezane, donji
desni ugao sastoji se samo od nula. Nakon konstrukcije matrice susjedstva, rubovi
grafa poprimaju tezˇine, a to radimo na nacˇin kao i kod slucˇajnog grafa prilagodavajuc´i
elemente ponovo koristec´i RAS algoritam.
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3.3 Simulacija zaraze
Jedan dio domino efekata modeliran je zavisno o karakteristici strukture medubankovne
ovisnosti. Kao okidacˇ sˇirenja zaraze je propast jedne banke u sustavu. Pretpostav-
ljajuc´i odredeni zadani gubitak, banke gube dio svojih ugovora prema propaloj banci.
Ako je udio gubitka vec´i od bankovnog kapitala, kreditorska banka takoder propada.
Pretpostavljamo da je inicijalna insolventnost banke iznenadna i idiosinkratska i da
pogodena banka ne poduzima korektivne mjere. To nam daje najgori moguc´i slucˇaj.
U stvarnosti, ocˇekivano je da banke dozˇive postupno slabljenje, a ne iznenadnu
propast. Ako jedna ili viˇse banaka propadnu zbog propasti prve banke, krec´e sljedec´i
krug gdje banke gube dodatne udjele svojih ugovora zbog propalih banaka. Stoga
banka propada ako:∑
medubankovna izlaganja prema propalim bankama ∗ φ > C
Stopa gubitka po neispunjenju obveze, φ, pretpostavlja se da je jednaka kod svih
banaka. Tesˇko je tocˇno odrediti iznos ovog parametra iz dva razloga. Prvo, propasti
banaka su rijetke sˇto nam otezˇava procjenu stope koja bi tocˇna bila u slucˇaju pro-
pasti kreditora. Drugo, i kada bi mogli procijeniti potpunu stopu oporavka, zˇelimo
uzeti u obzir vrijeme potrebno da se to i ostvari. To razmatramo jer iako banka
mozˇe postic´i relativno veliku stopu oporavka tijekom duzˇeg perioda, neizbjezˇno je
da c´e biti neizvjesnost o eventualnim gubitcima. Pogodena banka s velikim udje-
lom kapitala pod rizikom mozˇe biti u nemoguc´nosti nastaviti raditi na ocˇekivanim
oporavcima koji su neizvjesni. Mi c´emo uzimati da je stopa gubitka maksimalna, tj.
φ = 1. Tesˇko je procjeniti razumnu stopu gubitka po neispunjenju obveze za prvi
krug propasti (inicijalna iznenadna i neocˇekivana propast banke mora uzrokovati neki
visoko neuobicˇajen dogadaj) i zapravo ocˇekivana stopa za daljnje sˇirenje odnosno u
drugom krugu zaraze bi trebala biti manja jer neuobicˇajeni dogadaj koji je pokrenuo
inicijalnu propast nema direktni utjecaj na sve banke. Ipak zbog jednostavnosti mi
c´emo ostati pri pretpostavci da je inicijalna vrijednost konstantna za sve banke. [17]





Podatke koje promatramo uzeti su sa stranica HNB-a, te predstavljaju bilance 24
hrvatske banke u sustavu na kraju 2017. godine. Radit c´emo na tim podacima kao
da se radi o zatvorenom sustavu iako to nije tako. Zbog manjka podataka morali
smo uzeti tu restrikciju te smo s tim podacima radili simulacije zaraze. Vidimo da u
sustavu postoje razlicˇite velicˇine banaka s obzirom na ukupnu imovinu i obveze. Pod
male banke ubrajamo one banke koje imaju udio imovine u ukupnoj imovini sustava
do 1%, srednje banke su banke koje imaju udio izmedu 1% i 5.5%, te velike banke
koje imaju udio u ukupnoj imovini vec´i od 5.5%. U Hrvatskoj je 2017. bilo 15 malih
banaka, 4 srednje velike banke i 5 velikih banaka s tim da smo imali dvije banke
koje su bile na granici izmedu srednje velike i velike banke, s po 5.4% odnosno 6.1%
ukupne imovine sustava. Njih c´emo zato nekad promatrati kao velike, a nekad kao
srednje velike banke. U nasˇoj ’benchmark’ simulaciji imamo 24 vrha, Erdo¨s-Re´nyi
vjerojatnost (p = 0.3), postotak medubankovne imovine od ukupne imovine φ = 0.25
i kapitaliziranost r = 0.05. U razmatranjima c´emo varirati svaki od ovih parametara,
dok c´e ostali parametri ostati nepromijenjeni.
4.2 Rezultati za slucˇajne mrezˇe
Provodimo 1000 simulacija nasˇeg algoritma za svaki p ∈ {0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6,
0.7, 0.8, 0.9, 1}. S grafovima funkcija gustoc´e c´emo za razlicˇite velicˇine banaka vidjeti
kolika je ucˇestalost dodatne propasti banaka nakon inicijalnog sˇoka. Takoder variramo
p i promatramo razlike dodatnih propasti za svaku pojedinu banku s obzirom na p.
Na slici 4.1 prikazan je graf funkcije gustoc´e za srednje veliku banku. Uocˇavamo
da za razlicˇite p, vrijednosti izrazito fluktuiraju. Za p = 0.1 vidimo da je gustoc´a
najvec´a izmedu 0 i 5 dodatnih propasti, a to je posljedica malog broja veza u sustavu,
meduobveze su velike, te c´e stoga banke vrlo vjerojatno propasti. Ipak, nemamo po-
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Slika 4.1: Graf funkcije gustoc´e za srednje veliku banku
vezani sustav, sˇto znacˇi da dolazi samo do izoliranog sˇoka koji se nec´e sˇiriti dalje.
Za p = 0.3 i p = 0.5 vidimo da su grafovi gustoc´e podjednaki jer ovdje vec´ dola-
zimo do vec´e povezanosti grafa, te su nam uravnotezˇeniji sˇokovi. Meduobveze su
rasporedenije, sˇto c´e dovesti do manjeg sˇoka u prvom krugu, ali zbog povezanosti c´e
se dodatni sˇok prenijeti na viˇse banaka u drugom i svakom iduc´em krugu. Za p =
0.7 imamo vec´ skoro potpuno povezani sustav te vidimo da je zapravo frekvencija
slicˇnija kao kod grafa s p = 0.1, ali iz razlicˇitih razloga. U prvom slucˇaju imali smo
veliku izoliranost sustava s malim brojem veza izmedu banaka s velikim tezˇinama. U
potonjem slucˇaju imamo velik broj veza i ravnomjerniju raspodjelu obveza i imovine,
sˇto zbog nedovoljne velicˇine banke dovodi do manjeg sˇoka u prvom krugu, a onda i u
daljnjim krugovima. Kako je u sustavu vec´ina malih banaka, i kod male vrijednosti
p vec´a je vjerojatnost da c´e banka biti povezana s jakom tezˇinom prema maloj banci
sˇto c´e opet s vec´om vjerojatnosti dovesti do propasti u prvom krugu, ali onda se
smanjuje utjecaj u daljnjim krugovima.
Na slici 4.2 imamo graf funkcije gustoc´e jedne male banke u sustavu. Kod tako
malog utjecaja, zapravo povezanost nema toliku vazˇnost jer i u malo povezanom i u
visoko povezanom sustavu mala banka nec´e imati veliki utjecaj na cjelokupni sustav.
Najvec´a vjerojatnost da dode do propasti barem jedne dodatne banke je za p = 0.1
jer ako imamo samo jednu vezu koja je povezana s malom bankom ipak mozˇe doc´i
do dodatne propasti barem u prvom krugu zaraze.
Na slici 4.3 prikazani su grafovi gustoc´e za velike banke. Kod ovako velikih ban-
kaka veliki su i ekstremi. Za malu povezanost dodatne propasti su smanjene zbog
izoliranosti sˇoka.
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Slika 4.2: Graf funkcije gustoc´e za malu banku
Slika 4.3: Grafovi funkcija gustoc´e za velike banke
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Ponovno vidimo da kod srednje povezanosti, odnosno za p = 0.3 i p = 0.5 imamo
slicˇnu gustoc´u dodatnih propasti, sˇto je posljedica ipak odredene izoliranosti, a zbog
svoje velicˇine prakticˇki sve banke s kojima je povezana propadaju u prvom krugu
i onda ovisno o velicˇini tih banaka zaraza se sˇiri u daljnjim krugovima. Zanimljivo
je da kod najvec´e povezanosti iako bi zahtjevi trebali biti uravnotezˇeniji, zbog svoje
velicˇine, banka u vec´ini slucˇajeva dovodi do propasti gotovo cijelog sustava. Za ve-
liku banku koja ipak ima manji utjecaj od najvec´e banke vidimo da se zapravo slicˇno
ponasˇa, jedino sˇto je gustoc´a kod velike povezanosti ipak malo manje ekstremna.
Slika 4.4: Box plot za slucˇaj kada je p = 0.1
Slika 4.4 prikazuje box plot za slucˇaj kada je p = 0.1. Jasno se vidi da srednje
velike banke i velike banke imaju slicˇan prosjek dodatne zaraze nakon pocˇetnog sˇoka,
sˇto proizlazi iz toga da imamo izolirane banke u sustavu i ta velicˇina onda ne mozˇe
doc´i do izrazˇaja. Zahtjevi su i za srednje velike banke dovoljno veliki da probiju
kapitalnu opremljenost banke s kojom su povezane te se zapravo ponasˇaju isto kao
velike banke. Male banke ipak ne mogu imati takav utjecaj te imaju puno manji
utjecaj na daljnju zarazu. Vidimo da se vrijednosti vrte uglavnom izmedu 0 i 2
dodatne propasti nakon inicijalno propale male banke. Na slici 4.5 imamo slucˇajeve
za p = 0.3 i p = 0.5. Vidimo da se sve viˇse i viˇse isticˇe velicˇina banaka te se vidi
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jasna razlika da pri propasti velike banke naknadno propada puno viˇse banaka. Uz
to vidimo da se one dvije banke koje su na rubu izmedu srednje velike i velike banke
ponasˇaju viˇse kao srednje velike banke. Za p = 0.7 kada imamo vec´ jako veliki
stupanj povezanosti velike banke se skroz odmic´u od srednje velikih te vidimo da u
vec´ini slucˇajeva s propasti velike banke propada zapravo cijeli sustav. Prikaz toga
vidimo na slici 4.5b).
Slika 4.5: Box plot za 3 slucˇaja: a) p = 0.3, p = 0.5, b) p = 0.7
Slika 4.6 prikazuje graf kojem je x-os broj veza i y-os su naknadne propasti ba-
naka(additional defaults). Za sve banke ovisno o p vidimo da broj veza za svaku
banku raste te su tocˇke sve viˇse pozicioirane desno na grafovima. S tim povec´anjem
broja veza za male banke se smanjuje broj dodatno propalih banaka jer dolazi do
velike disperzije medubankovnih odnosa te su ti odnosi toliko mali da nemaju utje-
caj na ostale banke. Kod srednje velikih banaka za p < 0.6 s povec´anjem broja
veza prosjecˇno raste i broj propasti banaka sˇto znacˇi da kako su viˇse disperzirani
medubankovni zahtjevi, to je viˇse banaka zahvac´eno, a broj veza nije dovoljno velik
da se disperzijom zahtjeva umanji sˇok, vec´ propadaju i te dodatne banke s kojima su
povezane. Vec´a povezanost samo sˇiri sˇok, a nema utjecaj da smanji odnosno prigusˇi
zarazu. Za p > 0.6 za vec´i broj veza svake banke donekle se smanjuje broj propasti
jer je disperzija zahtjeva dovoljno velika da se ublazˇi sˇok prvog kruga, a onda tako
i sˇok daljnjih krugova. Za velike banke imamo tendenciju rasta dodatnih propasti s
obzirom na broj veza za svaki p. Jednostavno one bez obzira na broj veza imaju pre-
veliku tezˇinu u sustavu i povlacˇe sve viˇse i viˇse banaka s povec´anjem medubankovnih
21
veza.
Slika 4.6: Utjecaj broja veza na zarazu sustava
Slika 4.7 prikazuje graf ovisnosti sˇoka prvog kruga s obzirom na broj veza banke.
Slicˇno, kod srednje velikih banaka vidimo prakticˇki linearnu povezanost sˇoka prve
runde s brojem veza koje banka ima. Za p = 0.4 vec´ imamo pozitivan rast sˇoka prvog
kruga s obzirom na broj veza banke do granicˇnog broja veza kada je disperziranost
toliko velika da se taj pozitivan rast pretvara u negativan odnos, odnosno nakon te
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granice broj banaka sˇokiran u prvoj rundi pada s obzirom na broj veza banke. Za
broj veza vezˇe nam se i dodatni stres sustava odnosno dodatni postotak sustava koji
je propao. Jasno se vidi pozitivna povezanost izmedu broja veza i dodatnog stresa.
Slika 4.7: Utjecaj broja veza na sˇok prvog kruga
23
Na slici 4.8, na x-osi imamo Erdo¨s-Re´nyi vjerojatnost p, gdje se p povec´ava i
to znac´i da u prosjeku banke postaju povezanije. Medubankovne veze mogu imati
dva suprotna ucˇinka. Na jednoj strani mogu se ponasˇati kao kanali sˇirenja sˇoka na
cijeli sustav, odnosno kao prenositelji sˇoka. S druge strane, preko tih medubankovnih
veza sˇok mozˇe biti podijeljen i apsorbiran s bankovnim kapitalom, sˇto znacˇi da se
medubankovne veze ponasˇaju kao prigusˇitelji sˇoka. Na grafu se vidi koje svojstvo
dominira u kojem stadiju i za koju banku. Vidimo da za svaku velicˇinu banke imamo
razlicˇito ponasˇanje za odredeni p. Za male banke zbog premalog utjecaja na sustav,
zaraza se ublazˇava za sve vec´i p.
Slika 4.8: Prosjecˇni broj propasti banaka za razlicˇiti p
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Za srednje velike banke imamo porast zaraze za p izmedu 0.1 i 0.5, dok se nakon p
= 0.5 zaraza smanjuje. To znacˇi da u prvom stadiju dominira utjecaj veza kao sˇok
prenositelja, dok se za vec´e vrijednosti od p zaraza smanjuje sˇto znacˇi da pocˇinje do-
minirati utjecaj prigusˇivanja odnosno smanjenja sˇoka zbog dovoljno velike disperzije
medubankovnih zahtjeva, te se sve viˇse i viˇse banaka uspijeva oduprijeti dobivenom
sˇoku. Kod velikih banaka cijelo vrijeme dominira utjecaj prenositelja sˇoka. Za sve
vec´u povezanost, zbog svoje velicˇine te bez obzira na disperziranost zahtjeva banke,
one svojim rezervama ne uspjevaju apsorbirati sˇok, a posljedica je onda da sve viˇse i
viˇse banaka propada.
Isto vrijedi i za entropiju jer sˇto je vec´i p, vec´a je povezanost, pa tako i disperzi-
ranost imovine. Stoga, vec´a je i entropija sˇto znacˇi da su rezultati slicˇni kao i za p.
Rezultati su prikazani na slici 4.9.
Slika 4.9: Utjecaj entropije na dodatni stres sustava
Zanimljivi su rezultati na slikama 4.10 i 4.11 koji pokazuju da za p = 0.1 i p = 0.3
dodatni stres sustava raste ovisno o originalnom stresu do odredene razine. Dodatni
stres pocˇinje padati nakon sˇto originalni stres premasˇi 10% ukupnog sustava. Tome
je tako jer u slucˇajevima kada propadne manja banka i pri tome povuc´e najvec´u za
sobom, velika banka ima veliku tezˇinu i onda c´e viˇse utjecati na prosjek dodatnog
stresa.
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Slika 4.10: Utjecaj originalnog stresa na dodatni stres sustava
Vidimo da za p = 0.1 dodatni stres ide do samo 12% sˇto nije pretjerano visoki
iznos. Kod originalnog stresa za p = 0.3 gdje imamo vec´ malo povezaniji sustav
s manje izolacija, maksimalni prosjecˇni dodatni stres raste do iznad 30% sustava.
Ponovno vidimo da za originalni stres vec´i od 0.1 dodatni stres pocˇinje padati. Za
vec´e p-ove, pa i za vec´u povezanost sustava rezultati su slicˇni, ali trend nakon granice
od 0.1 strmije pada. Tome je tako jer prosjecˇno velike banke jednostavno mogu
povlacˇiti cijeli sustav za sobom, a onda dodatni stres za banku kojoj je originalni
stres 0.34 maksimalno mozˇe biti 0.66 dok za manje banke maksimalni dodatni stres
mozˇe biti vec´i.
Stoga graf ovisnosti dodatnih propasti banaka se ipak razlikuje u odnosu na graf s
originalnim stresom. Za p = 0.1 takoder dobivamo mali pad nakon granice od 10%
26
Slika 4.11: Utjecaj originalnog stresa na broj propasti banaka u sustavu
kao originalnog sˇoka banke. Vec´ za p = 0.3, a onda i vec´e p vidimo da dodatne
propasti rastu s obzirom na rast originalnog sˇoka, a tome je tako jer c´e vec´e banke
povuc´i za sobom viˇse banaka. Do toga dolazi jer sˇto je vec´a banka, vec´i je postotak
banaka koji je manji od nje te je svaku banku laksˇe povuc´i za sobom svojim pocˇetnim
sˇokom tj. svojom propasti.
Sada c´emo promatrati utjecaj kapitaliziranosti na otpornost bankovnog sustava.
Na slici 4.12 imamo rezultate za male, srednje velike i velike banke. Graf prikazuje
slabu monotonu i negativnu vezu izmedu bankovne kapitalizacije i zarazˇenosti
sustava. Proveli smo 1000 simulacija za p = 0.3. Kako je p = 0.3 nec´emo dobiti
najekstremnije moguc´e vrijednosti. Nije realno ocˇekivati potpunu povezanost sustava
te zato stavljamo umjereni p.
Primjecˇujemo kako za malu kapitaliziranost imamo veliki stupanj zaraze cˇak i za
male banke. S rastom kapitala, broj propasti banaka i postotak zarazˇene imovine
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Slika 4.12: Utjecaj promjene kapitala na broj propasti banaka, te na dodatni stres u
sustavu
se smanjuje, te za dovoljno veliku kapitaliziranost vidimo da zapravo propada samo
pocˇetna banka, te sustav uspjeva neutralizirati sˇok. Kod svih velicˇina banaka za
visoke razine kapitaliziranosti propada samo prvo sˇokirana banka, te za male banke
vec´ pri umjerenoj kapitaliziranosti dolazi do neutraliziranja pocˇetnog sˇoka. Kada
kapitaliziranost pada do odredene vrijednosti pocˇinju propasti drugog kruga jer su
susjedne banke manje otporne na sˇokove. Viˇse gubitaka se proslijeduje te su banke
losˇije zasˇtic´ene, cˇime se povec´ava vjerojatnost propasti drugog kruga. Vidimo da za
odredene razlicˇite razine kapitaliziranosti imamo jednak postotak propasti, a to je
tako jer je kapitaliziranost ipak dovoljno velika da se ne prelazi u iduc´i krug zaraze.
Vidimo razliku u velicˇinama banaka. Dok je kod malih banaka prisutan prvo osˇtri
pad zaraze s obzirom na kapitaliziranost, kod srednje velikih banaka i velikih banaka
imamo prakticˇki linearnu povezanost, te nemamo pocˇetni drasticˇni pad zaraze za
inicijalno povec´anje kapitaliziranosti. Mala agregatna kapitaliziranost mozˇe jed-
nostavno biti posljedica agregatnog sˇoka koji oslabljuje agregatnu kapitaliziranost
cjelokupnog financijskog sustava. Takav agregatni sˇok mozˇe drasticˇno povec´ati rizik
i velicˇinu zaraze pri propasti pojedine banke sustava.
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U sljedec´oj simulaciji istrazˇujemo utjecaj velicˇine medubankovnog posudivanja(φ)
na broj propasti banaka u sustavu. Postepeno povec´avamo ukupnu imovinu i obveze
povec´avajuc´i postotak medubankovnih izlaganja u sustavu.
Slika 4.13: Utjecaj udjela medubankovnih izlaganja na broj dodatnih propasti banaka
Kako je broj veza fiksiran i odreden Erdo¨s-Re´nyijevom vjerojatnosti, povec´anje
medubankovne imovine podrazumijeva rast velicˇine svake medubankovne veze, od-
nosno povec´ava se tezˇina svake veze. Porastom medubankovne imovine dobivamo
povec´anje prijenosa sˇoka prema medubankovnim kreditorima, ali s druge strane sma-
njuje se sˇok proizveden s korisnicˇkim depozitima. Vidimo da za male i srednje banke,
za mali φ dolazi do malo propadanja banaka odnosno prakticˇki propada samo inici-
jalno sˇokirana banka. Za vec´i φ dolazi do trigeriranja sˇoka drugog kruga. Do toga
dolazi jer je sve viˇse sˇokova prenijeto na kreditorske banke te se ne mozˇe apsorbirati
doneseni sˇok. Kako male banke nemaju pretjeranog utjecaja na rast od φ, vidimo
minimalno postepeno povec´anje zaraze. Kod srednje velike banke vidimo da je porast
postepen, gotovo linearan te se vidi veliki utjecaj na sustav. Velike banke imaju puno
strmiju liniju od srednje velikih bankaka, odnosno za pocˇetne φ broj propasti brzo
raste, da bi nakon postotka od 20% medubankovne imovine u odnosu na ukupnu
imovinu krenuo blagi porast broja propasti u odnosu na postotak medubankovne
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imovine. Sve u svemu pokazuje se da velicˇina medubankovnih zahtjeva mozˇe voditi
ka povec´aju rizika zaraze.
30
4.3 Rezultati kod novcˇanih centara
Na grafu 4.14 prikazana su nam 3 slucˇaja novcˇanih centara koja smo promatrali.
Sivom bojom oznacˇene su velike banke, crvenom su oznacˇene srednje velike banke, te
zˇutom bojom su oznacˇene male banke u sustavu. Za svaki od 3 slucˇaja proveli smo
tisuc´u simulacija s razlicˇitim povezanostima perifernih banaka s bankama novcˇanih
centara.
Slika 4.14: Izgled financijskog sustava s razlicˇitim brojem banaka jezgri
4.3.1 3 novcˇana centra
Promatramo kako se sˇiri ’domino efekt’ u slucˇaju kada se tri najvec´e banke u sustavu
ponasˇaju kao novcˇani centri. Novcˇani centri u ovom slucˇaju cˇine 64% financijskog
sustava. Na slikama 4.15 i 4.16 prikazani su rezultati za razlicˇite razine kapitalizira-
nosti cjelokupnog sustava. U prvom slucˇaju r = 0.06, u drugom r = 0.08, a u trec´em
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r = 0.1. Pretpostavili smo kao i u prijasˇnjim razmatranjima da sve banke imaju istu
razinu kapitaliziranosti. Vidimo da za kapitaliziranost od 0.06 za novcˇane centre broj
propalih banaka raste s obzirom na velicˇinu tj. originalni stres sustava. Kod srednje
velikih banaka i velikih banaka koje nisu novcˇani centri nemamo izrazitu pozitivnu
povezanost izmedu originalnog stresa i prosjecˇnog dodatnog stresa. Kapitaliziranost
u ovom slucˇaju jednostavno nije dovoljno velika da bi se vidjela velika razlika izmedu
banaka koje su slicˇne velicˇine, a ipak imaju prilicˇno visoki originalni sˇok. Zbog male
kapitaliziranosti dolazi do prakticˇki identicˇnog sˇoka, tj. u vecˇini slucˇajeva dolazi do
propasti banke jezgre koju je povukla periferna banka, te se onda zaraza sˇiri dalje
svojim tokom. Za r = 0.08 imamo prijelazni slucˇaj, dok za r = 0.1 kapitaliziranost
dolazi viˇse do izrazˇaja. Sˇto su banke manje, one ipak u manje slucˇajeva uzrokuju
propast novcˇanog centra s kojim su povezane, te je ukupna dodatna propast takoder
manja. Vidimo da s kapitaliziranosti od 0.06 vec´ina srednjih i velikih banaka koje
nisu novcˇani centri prouzrocˇuju izmedu 5 i 10 dodatnih propasti banaka dok taj broj
pada za kapitaliziranost od 0.1 gdje propada u najgorem slucˇaju samo 5 dodatnih
banaka. Kod banaka koje se ponasˇaju kao novcˇani centri takoder se smanjuje broj
dodatnih propasti. Dok u pocˇetnom slucˇaju 2 manja novcˇana centra uzrokuju izmedu
10 i 15 dodatnih propasti, u posljednjem slucˇaju ta brojka pada te je prosjecˇni broj
dodatnih propasti oko 7. Gledajuc´i Hrvatsku najrelevantniji bi bio trec´i slucˇaj, jer ka-
pitaliziranost je rijetko nizˇa od 10%. Naravno banke nisu povezane samo medusobno
vec´ i s inozemnim bankama ali zbog nedostatka podataka jednostavno ne mozˇemo
promatrati taj slucˇaj.
Slika 4.15: Utjecaj originalnog stresa na broj dodatnog propadanja banaka: a) r =
0.06 , b) r = 0.08
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Slika 4.16: Utjecaj originalnog stresa na broj dodatnog propadanja banaka: r = 0.1
Slika 4.17: Utjecaj originalnog stresa na dodatni stres sustava: a) r = 0.06, b) r =
0.08, c) r = 0.1
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4.3.2 4 novcˇana centra
U slucˇaju kada su 4 najvec´e banke novcˇani centri dobivamo malo drugacˇije rezultate.
Novcˇani centri u ovom slucˇaju cˇine 72% sustava. Kod male kapitaliziranosti srednje
velike periferne banke imaju vec´i utjecaj na ukupni sustav od nekih novcˇanih centara
jer u prvom krugu dovode do propasti svojeg novcˇanog centra, te onda novcˇani centar
sˇiri zarazu dalje. Najmanji novcˇani centar u ovom slucˇaju ima manji dodatni stres
od nekih srednjih banaka jer srednje banke zapravo imaju dodatni stres vec´i tocˇno za
taj novcˇani centar koji propada zbog inicijalnog sˇoka. Za dvije najvec´e banke vidimo
da je kapitaliziranost sustava premala, te one povlacˇe za sobom gotovo cijeli sustav,
a najvec´a banka povlacˇi prosjecˇno manji dio sustava samo zato sˇto je vec´e velicˇine
pa je jednostavno manji ostatak sustava. Broj dodatno propalih banaka naravno
raste. Kako kapitaliziranost raste tako se smanjuje postotak zarazˇenog sustava nakon
propasti inicijalne banke. Takoder srednje velike banke sve manje dovode do propasti
banaka novcˇanih centara, pa je i prosjecˇni dodatni stres manji sˇto je banka manja jer
srednje velike banke sada viˇse ne dovode do propasti srednje velikih novcˇanih centara.
Slika 4.18: Utjecaj originalnog stresa na broj dodatnog propadanja banaka: a) r =
0.06, b) r = 0.08, c) r = 0.1
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Slika 4.19: Utjecaj originalnog stresa na broj dodatnog propadanja banaka: r = 0.1
Slika 4.20: Utjecaj originalnog stresa na dodatni stres sustava: a) r = 0.06, b) r =
0.08, c) r = 0.1
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4.3.3 5 novcˇanih centara
U posljednjem slucˇaju kojeg promatramo pretpostavljamo da imamo 5 novcˇanih cen-
tara u sustavu. CR = 0.78 sˇto znacˇi da je skoro 80% sustava sacˇinjeno od banaka
koje se ponasˇaju kao novcˇani centri. Kao u slucˇaju gdje imamo 4 novcˇana centra za
malu kapitaliziranost dolazi do nesrazmjera u pozitivnom utjecaju originalnog stresa
na broj dodatno propalih banaka, a razlog je isti kao i za slucˇaj sa 4 novcˇana cen-
tra. Vidimo da zbog vec´e disperziranosti izmedu novcˇanih centara, broj dodatnih
propasti je prosjecˇno manji u odnosu na sustav s 4 novcˇana centra, sˇto znacˇi da se
disperziranost ponasˇa kao ublazˇitelj sˇoka. Za vec´u kapitaliziranost, novcˇani centri sve
manje propadaju zbog propasti srednje velike periferne banke, te dolazimo do toga
da i najmanji novcˇani centar ima vec´i utjecaj na sustav od bilo koje srednje velike
periferne banke.
Slika 4.21: Utjecaj originalnog stresa na broj dodatnog propadanja banaka: a) r =
0.06, b) r = 0.08, c) r = 0.1
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Slika 4.22: Utjecaj originalnog stresa na dodatni stres sustava: a) r = 0.06, b) r =
0.08, c) r = 0.1
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Zakljucˇak
Predstavili smo financijski sustav na dva razlicˇita nacˇina. U prvom dijelu kao slucˇajni
graf, te u drugom dijelu kao sustav viˇse novcˇanih centara. Zakljucˇili smo da razina
povezanosti razlicˇito utjecˇe na sustav propadanjem banaka razlicˇite velicˇine. Kod
velikih banaka pozitivna je koreliranost izmedu stupnja povezanosti sustava i ra-
zine ’domino efekta’. Kod srednje velikih banaka dobivamo drugacˇije rezultate jer
medubankovna izlaganja nisu dovoljno velika, te razina zaraze raste do odredenog
stupnja povezanosti do kojeg prevladava utjecaj sˇok prenositelja, dok nakon toga
pocˇinje prevladavati utjecaj prigusˇujuc´eg sˇoka zbog disperziranosti medubankovnih
izlaganja. Za male banke unatocˇ negativnoj koreliranosti povezanosti i dodatnog
stresa sustava, one ni u jednom slucˇaju ne dovode do velike dodatne zaraze sustava.
Nakon toga pokazali smo kako stupanj kapitaliziranosti sustava utjecˇe na broj propa-
lih banaka nakon inicijalnog sˇoka. Zakljucˇili smo da se povecˇanjem kapitaliziranosti
smanjuje sˇirenje inicijalnog sˇoka. Kod malih banaka imamo snazˇan pocˇetni pad te
nakon toga konstantno mali broj dodatnih propasti s obzirom na promatrane kapi-
taliziranosti sustava. Za srednje i velike banke imamo negativnu gotovo linearnu po-
vezanost razine kapitaliziranosti i prosjecˇnog broja dodatnih propasti banaka. Kada
smo mijenjali velicˇinu medubankovnih posudivanja uz nepromijenjene ostale para-
metre zakljucˇili smo da se slicˇno ponasˇaju sve velicˇine banaka. Kod malih banaka s
porastom medubankovne imovine raste broj dodatno zarazˇenih banaka iako su to za-
nemarive vrijednosti s obzirom na velicˇinu sustava. Kako je promatrani ’benchmark’
kapitaliziranosti sustava r = 0.05 te p = 0.3, velike banke i srednje velike banke
ponasˇaju se slicˇno cˇak i u brojkama. Razlika je jedino u tome sˇto velike banke imaju
nagliji porast prosjecˇnog broja propasti za manje razine medubankovne imovine, dok
kod srednje velikih banaka taj nagli rast nastaje za vec´e postotke medubankovne
imovine. Iako u stvarnoj situaciji nemamo jednaku kapitaliziranost za svaku banku,
te su sustavi opc´enito puno vec´i, ipak dobivamo odredenu ideju kako bi se sustav
mogao ponasˇati u slucˇaju iznenadnih propasti banaka. Za razliku od slucˇajnih gra-
fova sustav novcˇanih centara ponasˇa se malo drugacˇije. Povecˇavajuc´i kapitaliziranost
svih banaka unutar sustava za sva tri slucˇaja koja smo promatrali dobili smo stabilniji
sustav. Zanimljivo je da sustav s viˇse novcˇanih centara nije puno stabilniji od sustava
s manje banki jezgri. Ne dolazi do ocˇekivanog rezultata da je za sustav s viˇse jezgri
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U ovom diplomskom radu analizirali smo utjecaj strukture medubankovnih izla-
ganja na stabilnost financijskog sustava. Primijenili smo teoriju mrezˇa kako bi
konstruirali bankovni sustav te smo analizirali otpornost financijskog sustava na-
kon idiosinkratskog sˇoka, tj. propasti pojedine banke u sustavu. Analizirali smo
otpornost sustava s obzirom na velicˇinu banke, te glavne parametare koji opisuju
sustav kao slucˇajni graf. To su kapitaliziranost pojedine banke u sustavu, velicˇina
medubankovnog sustava, entropija te stupanj povezanosti. U prvom slucˇaju pro-
matrali smo kako se ponasˇa sustav koji je konstruiran kao slucˇajni graf. U drugom
dijelu rada pokazali smo kako se ponasˇa sustav konstruiran tako da se najvec´e banke
ponasˇaju kao novcˇani centri cjelokupnog sustava. Uzec´i u obzir velicˇine banaka
unutar sustava i gledajuc´i glavne parametre analizirali smo otpornost sustava na
sˇokove za oba promatrana slucˇaja.
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Summary
In this graduate thesis we analysed how the structure of interbank liabilities impacts
the stability of financial system. We applied network theory to construct the banking
system and we analysed the resilience of financial system after idiosyncratic shock,
i.e. default of a single bank of the system. We analysed resilience of a financial
system considering the size of a bank and main parameters that describe a system
as a random graph. That are capitalization, the size of interbank market, entropy
and the degree of connectivity. In the first part we observed the resilience of financial
system that was constructed as a random graph. In the second part we showed
how the system behaves when it is constructed as a multiple money centre system.
Considering the size of banks inside the system and main parameters mentioned
above, we analysed the resistance of financial system to shocks in this two cases.
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Zˇivotopis
Roden sam 23. studenog 1993. godine u Zagrebu. Nakon zavrsˇetka Osnovne sˇkole
Silvija Strahimira Kranjcˇevic´a, upisujem XV. gimnaziju u Zagrebu. 2012. godine upi-
sujem preddiplomski sveucˇiliˇsni studij Matematika na Prirodoslovno-matematicˇkom
fakultetu Sveucˇiliˇsta u Zagrebu. 2015. godine zavrsˇavam preddiplomski studij te
sticˇem akademsku titulu sveucˇiliˇsnog prvostupnika matematike. Iste godine upisu-
jem diplomski studij Financijska i poslovna matematika te ga zavrsˇavam ovim radom.
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